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Abstrakt
Metody poč́ıtačového viděńı jsou použ́ıvány v medićıně a radiologii už
řadu let. Pro segmentaci obrazových dat z výpočetńı tomografie byly vy-
vinuty algoritmy, jejichž ćılem je zautomatizovat zpracováńı dat a usnad-
nit tak práci radiolog̊um a lékař̊um. Tato práce na předchoźı výzkum
navazuje a uplatňuje moderńı př́ıstup konvolučńıch neuronových śıt́ı.
S využit́ım kvalitńıho normalizovaného datasetu byly natrénovány mo-
dely, které se snaž́ı vyrovnat nebo vylepšit výsledky klasických me-
tod poč́ıtačového viděńı, jako je např. segmentace orgán̊u břǐsńı du-
tiny. Vytvořené modely maj́ı specifickou architekturu U-Net - plně kon-
volučńı neuronové śıtě. Jejich výstupem jsou znaménkované vzdálenostńı
mapy, udávaj́ıćı pro každý bod CT řezu jeho vzdálenost k segmentované
struktuře. Jako základ pro trénováńı (ground truth) byly použity ro-
bustńı segmentačńı metody knihovny bodynavigation. V neposledńı řadě
je ćılem této práce segmentaci výrazně urychlit.
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Abstract
Methods of computer vision are being used in medicine and radiology
for quite some time. Computed tomography image data segmentation
programs have been developed to automate data processing and make
the work of radiologists and doctors easier. This thesis builds on previ-
ous research and applies a modern convolutional neural network appro-
ach. Using a high-quality normalized dataset, models were trained that
attempt to match or improve the results of classical computer vision
methods such as abdominal organ segmentation. The models developed
have a specific U-Net architecture - a fully convolutional neural network.
Their output is a signed distance field indicating for each point of the CT
slice its distance to the segmented structure. The robust segmentation
methods of the bodynavigation library were used as the basis for training
(ground truth). Last but not least, the aim of this work is to speed up
the segmentation significantly.
Keywords
neural networks, convolutional neural networks, u-net, segmentation, py-
thon, tensorflow, keras, computed tomography, image processing, com-
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Obor klasického poč́ıtačového viděńı (computer vision) nab́ıźı celé spektrum kreativńıch
možnost́ı pro zpracováńı obrazových dat. Medićınské zobrazovaćı technologie jsou pro ně
obzvláště skvělým zdrojem dobře normalizovaných dat. Od počátku použ́ıváńı zobrazo-
vaćıch př́ıstroj̊u s nimi bylo spjato mnoho technik zpracováńı takto źıskaných dat, zprvu
převážně manuálńıch. Výzkumńıci a inženýři se proto, zejména pro usnadněńı práce lékař̊u
a radiolog̊u, snaž́ı vytvářet co nejpřesněǰśı metody automatického zpracováńı dat.
Ćılem této práce je využ́ıt množstv́ı těchto kvalitńıch dat a aplikovat moderńı př́ıstupy
konvolučńıch neuronových śıt́ı. Vylepšit, zrychlit, zlepšit stávaj́ıćı metody a svým
skromným d́ılem tak možná přispět do rychle se rozv́ıjej́ıćıho výzkumného oboru medical
AI - umělé inteligence v medićıně.
Segmentované anatomické objekty (orgány, kosti, anatomické roviny symetrie atd.) jsou
pro některé úlohy ve formě znaménkovaných vzdálenostńıch map. Ta každému bodu
obrázku udává, jak daleko od hranice segmentované oblasti se nacháźı. Tato hodnota
je kladná, pokud se bod nacháźı uvnitř segmentované oblasti a záporná, pokud se nacháźı
vně. Na hranici je tud́ıž nulová [1]. Tato informace je velmi výhodná pro budoućı zpra-
cováńı např. jako jeden ze vstup̊u pro složitěǰśı model neuronové śıtě, který může při
trénováńı navigace v břǐsńı dutině pracovat s několika vzdálenostńımi údaji pro každý
bod obrázku. To výrazně usnadńı trénováńı a vylepš́ı predikce takového modelu.
V této práci navržené plně konvolučńı neuronové śıtě s topologíı U-Net dostávaj́ı
jako vstup při trénováńı výsledky segmentace anatomických struktur, které zpra-
covává knihovna bodynavigation [2]. Zpracováno je celkem 8 segmentačńıch úloh. Hra-
nice výsledných vzdálenostńıch map tedy ohraničuj́ı v dané úloze segmentované ob-
jekty. Ty jsou v této práci porovnávány s objekty vytvořenými klasickými metodami
poč́ıtačového viděńı.
Bakalářská práce je rozdělena do čtyř kapitol. Úvodńı kapitola vysvětluje účel práce a
seznamuje čtenáře s problematikou výpočetńı tomografie a neuronových śıt́ı. Ve druhé
jsou představena použitá data a metody knihovny bodynavigation. Ve třet́ı kapitole jsou
představeny postupy zpracováńı těchto dat a diskutovány jejich výstupy. Ve čtvrté, po-
sledńı kapitole, je shrnuta celá práce.
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1.1 Výpočetńı tomografie
Výpočetńı tomografie (Computed Tomography, dále CT) je medićınská sńımkovaćı me-
toda, založená na principu prozářeńı tkáně rentgenovým zářeńım [3]. Tkáň je, na rozd́ıl od
starš́ı metody rentgenového sńımkováńı, prozářena ve v́ıce úhlech zař́ızeńım (rentgenkou),
které po kruhové trajektorii (obr. 1) ob́ıhá kolem těla pacienta, lež́ıćıho v tunelu tomo-
grafu (obr. 2) a ozařuje ho zářeńım, jehož složky, prošlé tkáńı, zaznamenávaj́ı detektory.
Doba rotace (expozičńı čas) se pohybuje v rozmeźı 0,5 - 7 sekund.
Obrázek 1: Rentgenový zářič a detektory [3]
Obrázek 2: Moderńı výpočetńı tomograf [4]
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Principem sńımkováńı je tedy detekce intenzity zářeńı, které prošlo tělem a dopadlo na
plochu detektoru. Dı́ky otáčeńı rentgenky źıskáme stovky projekćı. Zde přicháźı na řadu
poč́ıtač, který algoritmem Radonovy transformace zrekonstruuje plošný řez (př́ıklad na
obr. 3 tělem pacienta [5].
Obrázek 3: Jeden řez CT skenu, na kterém jsou dobře vidět játra a pĺıce
Ten je již zobrazen jako čtvercová matice intenzit detekovaného zářeńı. Tato intenzita se
v medićıně nazývá denzita a je udávána v Hounsfieldových jednotkách (HU - Hounsfield
Unit).
Základńı stupnice denzit je rozdělena na 2000 stupň̊u od -1000 do +1000, kde hodnota
-1000 HU odpov́ıdá denzitě vzduchu, 0 HU denzitě vody a +1000 HU denzitě kosti.
Př́ıklady denzit r̊uzných druh̊u tkáně jsou na obr. 1. Před sńımkováńım je většinou pa-
cientovi podána tzv. kontrastńı látka, která na sńımku zvýrazńı cévy a prokrvené tkáně,
což může např. pomoci odhalit aktivńı nádory [3].
Tabulka 1: Denzity tkáńı podle [3]
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Tato metoda tak neinvazivńım zp̊usobem umožňuje lékař̊um pohlédnout do těla, což je ne-
docenitelnou výhodou a dnes již u řady diagnóz nutnost́ı. Jedinou nevýhodou je vystaveńı
pacienta ionizuj́ıćımu zářeńı [6].
Data z CT jsou přirozeně hardwarově normalizovaná a dobře popsatelná. Každý bod
obsahuje hodnotu v rozsahu -1000 až 1000. Data proto většinou pro trénováńı
předzpracováváme ještě normalizaćı na rozsah 0 - 1 (viz sekce 2.1).
1.2 Neuronové śıtě
Neuronové śıtě jsou rychle se rozv́ıjej́ıćı a v posledńıch letech už převažuj́ıćı část oboru
umělé inteligence. Použ́ıvaj́ı se v celém spektru obor̊u lidské činnosti, hlavńımi druhy úloh
jsou klasifikace a regrese. V posledńım desetilet́ı zaznamenaly velký rozkvět, zejména d́ıky
[7].
Jejich základńım principem je sestaveńı výpočetńıho modelu, který napodobuje biologic-
kou strukturu lidského mozku. Mozek se skládá z miliard základńıch buněk - neuron̊u
- a spojeńı mezi nimi, pomoćı nichž si neurony předávaj́ı informace ve formě vzruch̊u.
Stejně tak spolu komunikuj́ı i neurony v umělých neuronových śıt́ıch, kde si jednotlivé neu-
rony předávaj́ı data a nastavuj́ı své parametry, č́ımž se trénuj́ı na řešenou úlohu [8].
Obrázek 4: Perceptron
Pro výstup plat́ı










f je aktivačńı funkce
w = [w1, w2, ..., wn]
T je váhový vektor
x = [x1, x2, ..., xn]
T je vstupńı vektor
b je práh (bias)
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Jednomu umělému neuronu (tak, jak ho uvedl v roce 1958 F. Rosenblatt [9]) se ř́ıká
perceptron. Jeho vstupem jsou hodnoty výstup̊u předchoźı vrstvy, přenásobené váhami
tohoto perceptronu. Důležitou složkou každého perceptronu je aktivačńı funkce, která
udává jeho výstup. [8]
Obrázek 5: Základńı typy aktivačńıch funkćı, převzato z [10]
V praxi se pro hluboké neuronové śıtě nejčastěji použ́ıvá jako aktivačńı funkce
Rectified Linear Unit (zkráceně ReLU) [11][12] se vzorcem
f(x) = max(0, x)
Obrázek 6: Aktivačńı funkce ReLU, převzato z [13]
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Neuronová śıt’ vznikne spojeńım mnoha těchto umělých neuron̊u. Výsledná funkce śıtě
je určena zp̊usobem propojeńı (tzv. topologíı/architekturou śıtě), váhami a aktivačńımi
funkcemi. Neurony se typicky strukturuj́ı do vrstev, kde každá vrstva bere za sv̊uj vstup
výstup vrstvy předchoźı. Vrstvy, které se nacházej́ı mezi vstupńı a výstupńı, se nazývaj́ı
skryté (obr. 7). Vrstvě, jej́ıž všechny neurony jsou napojeny na všechny výstupy předchoźı
vrstvy, se ř́ıká dense, nebo také fully-connected (plně propojená) vrstva.
Obrázek 7: Neuronová śıt’ s jednou skrytou vrstvou
V této práci bylo ale využito předevš́ım speciálńıho druhu neuronových śıt́ı, totiž kon-
volučńıch neuronových śıt́ı (convolutional neural networks). Ty jsou specifické
t́ım, že obsahuj́ı kromě výše popsaných konvenčńıch dense vrstev také zejména vrstvy
konvolučńı. Konvolučńı vrstva je vlastně vrstvou trénovatelných filtr̊u, které čtou části
obrazových dat (tzv. okénka, kernely - např. 3x3) a na ně aplikuj́ı výše vysvětlený součin
s vahami [14]. Tato okénka se posouvaj́ı po celé ploše obrázku se sd́ılenými vahami.
T́ımto zp̊usobem je možné z obrázku źıskat př́ıznaky. Výstupem konvolučńı vrstvy je
tedy př́ıznaková mapa.
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Obrázek 8: Konvolučńı vrstva [15]
Za konvolučńı vrstvu se dále typicky řad́ı vrstva pooling (nejčastěji max pooling), která
se také aplikuje lokálně na všechny části obrázku a vrát́ı z nich maximum. Ćılem této
vrstvy je redukce velikosti vstupu.
Stř́ıdáńım konvolučńıch a pooling vrstev tak dostaneme menš́ı reprezentaci p̊uvodńıho
vstupu, kterou často dále přivád́ıme na dense vrstvy [14]. V prvńıch vrstvách se konvoluce
chovaj́ı jako detektory hran, v hlubš́ıch pak dokáž́ı detekovat složitěǰśı objekty.
Obrázek 9: Proces redukce velikosti vstupu [16]
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1.3 U-Net
Po vyzkoušeńı několika běžných architektur se nejlépe osvědčil tzv. U-Net. U-Net je
plně konvolučńı [17] neuronová śıt’, jej́ıž architektura se děĺı na symetrické kontrakčńı a
expanzivńı části, což j́ı prop̊ujčuje vzhled podobný ṕısmenu U [18].
Obrázek 10: Upravený U-Net, použitý v této práci
Jak je z vizualizace na obr. 10 patrné, je založená na principu mnohanásobné konvoluce,
která vytáhne z obrázk̊u př́ıznaky přechodem z rozlǐseńı 256x256 až na 16x16. Každá kon-
volučńı vrstva použ́ıvá aktivačńı funkci ReLU a je typicky následována vrstvou max poo-
ling. V expanzivńı části jsou źıskané d̊uležité př́ıznaky propagovány upsamplingovými
vrstvami zpět na vyšš́ı rozlǐseńı.
Tato architektura byla vytvořena Olafem Ronnebergerem, Philippem Fischerem a Tho-
masem Broxem v roce 2015 na Univerzitě ve Freiburgu [18]. Byla vyv́ıjena specificky se
zaměřeńım na segmentaci biomedićınských obrazových dat a pro použit́ı na menš́ı data-
sety, které jsou v tomto oboru běžné.
1.4 Úloha a účel práce
Medićınská data, źıskaná zobrazovaćımi metodami, popsanými v předchoźı části, jsou
většinou dále zpracovávána lékaři nebo radiology. Řada úloh a podúloh, které odborńıci
řeš́ı, je však možné automatizovat. Děje se tak povětšinou s pomoćı metod poč́ıtačového
viděńı, ale v posledńıch letech do této problematiky proniká stále v́ıce umělá inteligence,
zastoupená algoritmy konvolučńıch neuronových śıt́ı. Vznikl tak poměrně nový obor s
velkým potenciálem - medical AI.
Ve výzkumu na fakultě aplikovaných věd a univerzitńım výzkumném centru NTIS bylo
ve spolupráci s Biomedićınským centrem LFP UK vyvinuto několik aplikaćı a projekt̊u,
které budou v praxi usnadňovat nebo již usnadňuj́ı práci chirurg̊u, radiolog̊u nebo onko-
log̊u.
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Tato práce je zaměřena na vylepšeńı či zrychleńı těchto aplikaćı použit́ım právě
konvolučńıch neuronových śıt́ı. Aplikovány byly na výstupńı data několika vybraných me-
tod segmentace z knihovny bodynavigation [2], které budou popsány v daľśı části práce.
Výsledky segmentace vytvořených model̊u jsou v sekci 3.4 porovnány s p̊uvodńımi me-
todami. Modely se daj́ı dále využ́ıt jako zdroj dat pro složitěǰśı systémy na podporu
chirurgie.
Výsledná knihovna bodyposition je př́ıstupná v GitHub repozitáři bodyposition.
2 Určeńı anatomické polohy
Při segmentováńı anatomických dat je výstupem tzv. znaménkovaná vzdálenostńı mapa,
signed distance field, která každému bodu obrázku udává, jak daleko od hranice segmen-
tované oblasti se nacháźı. Tato hodnota je kladná, pokud se bod nacháźı uvnitř segmen-
tované oblasti a záporná, pokud se nacháźı vně. Na hranici je tud́ıž nulová [1].







Obrázek 11: Vizualizace znaménkované vzdálenostńı mapy
Vzdálenostńı mapy s údaji o vzdálenosti daného bodu k jednotlivým anatomickým ob-
jekt̊um jsou výhodné pro daľśı trénováńı složitěǰśıho systému. Ten se pak tyto polohové
př́ıznaky nemuśı sám učit rozpoznávat.
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2.1 Dataset
Jako dataset bylo použito celkem 40 CT sken̊u o celkovém součtu 6982 jednotlivých řez̊u.
Z těchto 40 sken̊u posloužilo 36 k trénováńı, 2 k validaci při trénováńı a 2 k testováńı a
evaluaci výsledných predikćı.
Každý řez je normalizován přičteńım hodnoty 1000 ke všem pixel̊um a vyděleńım hod-
notou 2000. CT sńımky totiž maj́ı běžné hodnoty mezi -1000 a 1000. Řezy jsou také
seškálovány na rozlǐseńı 256x256, které je dostatečné pro rozlǐseńı detail̊u.
Skeny pocházej́ı z veřejně dostupných dataset̊u 3Dircadb [19] a sliver07 [20]. Bylo také
zvažováno použit́ı sken̊u experimentálńıch zv́ı̌rat (prase domáćı - Sus scrofa domesticus)
z Biomedićınského centra LFP UK v Plzni. To může být předmětem daľśıho výzkumu
(viz sekce 3.4.3) nebo také daľśım využit́ım natrénovaných model̊u k přetrénováńı.
2.1.1 3Dircadb
3D-IRCADb 01 je databáze 20 anonymizovaných CT sken̊u ve formátu DICOM,
originálńım rozlǐseńı 512x512. Tento dataset vytvořila francouzská společnost IRCAD
France se zaměřeńım na rakovinu jater [19]. Kromě čistých sńımk̊u obsahuje také
mnoho odborně anotovaných label̊u jater, ledvin, portálńı ž́ıly, horńı duté ž́ıly, plic nebo
kost́ı.
2.1.2 sliver07
sliver07 je databáze 20 anonymizovaných CT sken̊u v Meta formátu (.mhd) v originálńım
rozlǐseńı 512x512. Dataset byl zveřejněn pro stejnojmennou soutěž jaterńı segmentace
v roce 2007 [20]. Kromě čistých dat také obsahuje segmentace, ne však tak komplexně
strukturované jako 3Dircadb.
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2.2 Metody klasického poč́ıtačového viděńı
Poč́ıtačové viděńı v medićıně často využ́ıvá metody založené na prahováńı, symetrii a fil-
trováńı. V této části jsou popsány ty metody, které byly vybrány pro vylepšeńı s použit́ım
konvolučńıch neuronových śıt́ı. Jsou ověřeny jako dostatečně spolehlivě přesné pro to, aby
jejich výsledky byly použity jako robustńı ground truth - základ dat pro trénováńı neuro-
nových śıt́ı.
2.2.1 Sagitálńı rovina
Prvńı metodou je metoda segmentace sagitálńı roviny (sagittal plane). Sagitálńı rovina je
rovina symetrie těla, která tělo děĺı na levou a pravou část. Procháźı páteř́ı a jej́ı symetríı
je také při detekci nejv́ıce ovlivňována.
Obrázek 12: Sagitálńı rovina [21]
Hledáńı sagitálńı roviny se děĺı na dvě části: detekce polohy páteře a detekce symetrie
těla.
Páteř hledá tato metoda tak, že aplikuje Gaussovský filtr se směrodatnou odchylkou 7.5
mm v rovině xy a 30 mm v rovině z. Takto nastavený filtr hledá velké objekty oblého
tvaru, které jsou konzistentńı. Z CT skenu se t́ımto zp̊usobem vysegmentuje osa páteře,
která procháźı všemi řezy. Ta bude použita jako základ pro daľśı segmentaci.
Daľśım krokem je detekce symetrie těla. Většina pacient̊u při sńımkováńı lež́ı na zádech,
ojediněle však i na boku. Pracuje se také s informaćı, že uložeńı orgán̊u v břǐsńı dutině
je nesymetrické, ale poloha kost́ı symetrická je. Nejprve je vytvořen souhrnný pr̊uměr
(projekce) všech řez̊u. Projekce se zrcadĺı a pak se iterativńım optimalizačńım algorit-
mem natáč́ı a posouvá, aby se nalezl minimálńı rozd́ıl p̊uvodńı projekce a projekce zrca-
dlené.
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Kombinaćı źıskaných poznatk̊u o symetrii těla a poloze páteře lze dát dohromady sagitálńı
rovinu. [22] Sńımek lze vykreslit pomoćı knihovny Matplotlib. [23]
Obrázek 13: Sagitálńı rovina v CT řezu segmentovaná knihovnou bodynavigation nad daty
z datasetu 3Dircadb1
2.2.2 Koronálńı rovina
Daľśı zpracovanou metodou je metoda segmentace koronálńı roviny (coronal plane), také
nazývané frontálńı (frontal plane). Ta je zpravidla kolmá na sagitálńı rovinu, také procháźı
páteř́ı a děĺı tělo na předńı a zadńı část.
Obrázek 14: Koronálńı rovina [21]
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Při hledáńı koronálńı roviny se využ́ıvá stejných poznatk̊u a algoritmů jako u roviny
sagitálńı [22]. Koronálńı rovina vždy procháźı páteř́ı a je kolmá na rovinu sagitálńı.
Obrázek 15: Koronálńı rovina v CT řezu segmentovaná knihovnou bodynavigation nad
daty z datasetu 3Dircadb1
2.2.3 Povrch těla
Daľśı metodou je segmentace povrchu těla, což je relativně jednoduchá úloha. Algorit-
mus okraj nalezne opět Gaussovským filtrem denzity, se směrodatnou odchylkou 3 mm.
Následně segmentuje prahováńım s prahem -150 HU [22].
Obrázek 16: Nalezený povrch těla v CT řezu, segmentovaný knihovnou bodynavigation
nad daty z datasetu 3Dircadb1
13
2.2.4 Povrch těla bez podkožńıho tuku
Vı́ce než výše zmı́něný povrch těla může být pro daľśı zpracováńı a segmentaci užitečný
povrch těla, ze kterého byla odebrána k̊uže a podkožńı vazivo - tzv. fatless body. [24]
Tato informace je vlastně informaćı o vzdálenosti k okraji břǐsńı dutiny. Postup segmen-
tace se sestává z prahováńı s prahem 20 HU, následovaného binárńı operaćı otevřeńı
s maskou 5x5x5 mm. Pak je použito naprahovaných dat (prahem -300 HU) z předem
nasegmentovaného povrchu těla, od kterého se nacháźı alespoň 10 mm. Výsledek je opět
vystaven otevřeńı kv̊uli odstraněńı k̊uže. Na závěr jsou v každém řezu na ose z nahrazeny
všechny objekty svými konvexńımi obaly. [24]
Obrázek 17: Povrch těla bez podkožńıho tuku v CT řezu, segmentovaný knihovnou body-
navigation nad daty z datasetu 3Dircadb1
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2.2.5 Segmentace kost́ı
Jednoduchou metodou je také segmentace kost́ı, která opět prahuje prahem 300 HU.
Poté opět využ́ıvá informace o povrchu těla pro odstraněńı objekt̊u menš́ıch než 1 cm3,
které jsou hlouběji než 15 mm pod povrchem těla bez tuku. Dále je použito metody
nar̊ustáńı oblasti a na závěr uzavřeńı s maskou 5x5x5. [24]
Obrázek 18: Vysegmentované kosti v CT řezu, knihovnou bodynavigation nad daty z da-
tasetu 3Dircadb1
2.2.6 Segmentace jater
Játra jsou na sńımćıch detekovány s využit́ım klasifikátoru na základě
pravděpodobnostńıho atlasu, který obsahuje pro každý bod v datech pravděpodobnost
výskytu specifických orgán̊u [24]. Po této segmentaci je vždy v datech ponechán jen
jeden, největš́ı objekt.
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Obrázek 19: Játra na CT řezu, segmentované knihovnou bodynavigation nad daty z data-
setu 3Dircadb1
2.2.7 Segmentace plic
Segmentace plic klasickými metodami je náročná, protože vzduchové bubliny v tráv́ıćım
ústroj́ı maj́ı stejnou denzitu jako vzduch v plićıch. Využ́ıvá prahováńı s prahem -300 HU
a metodu nar̊ustáńı oblast́ı Watershed [25]. Pro odděleńı dutin a vzduchových bublin na
konci ponechává pouze objekty, které procházej́ı řezem, ve kterém je centroid segmento-
vaných dat. [24]




Slezina je, podobně jako játra, segmentována pravděpodobnostńım atlasem, s otevřeńım
10x10x10 mm maskou. Na konci je opět ponechán jen největš́ı objekt. [24]
Obrázek 21: Slezina na CT řezu, segmentovaná knihovnou bodynavigation nad daty z da-
tasetu 3Dircadb1
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3 Nová metoda určeńı polohy prostřednictv́ım neu-
ronových śıt́ı
V předchoźı části popsané algoritmy poč́ıtačového viděńı nejsou dokonalé a často maj́ı
velmi vysoké časové nároky. Proto tato práce zkoumá použit́ı konvolučńıch neuronových
śıt́ı. V této části je popsáno, jakou metodikou byly natrénovány modely s architekturou
U-Net, a jakých dosahuj́ı výsledk̊u.
3.1 Regresńı odhad polohy řezu v CT
Má předchoźı práce v rámci Projektu 4 [26] se zaměřovala na uplatněńı konvolučńı neuro-
nové śıtě s poměrně jednoduchou architekturou na data z CT sken̊u. Tato śıt’ měla za ćıl
regresně určit, v jaké části těla se nacháźı daný řez, se zaměřeńım na co nejpřesněǰśı určeńı,
pokud se jedná o oblast jater. Tělo bylo rozděleno následuj́ıćımi styčnými body:
1. Prvńı řez, na kterém se vyskytuj́ı játra.
2. Prvńı řez, na kterém se vyskytuj́ı ledviny.
3. Posledńı řez, na kterém se vyskytuj́ı játra.
4. Prvńı řez, na kterém se vyskytuje pánevńı kost.
Obrázek 22: Styčné body v lidském těle [26]
Tento projekt také využil stejné datasety (viz sekce 2.1) pro trénováńı.
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Architektura obsahovala pouze dvě konvolučńı vrstvy, jednu max pooling vrstvu a jednu
dense vrstvu se 128 neurony. Uplatněny byly také vrstvy typu Dropout [27], které za-
braňuj́ı tomu, aby se śıt’ mı́sto trénováńı parametr̊u naučila všechny vstupy a jejich
požadované výstupy. To je znemožněno náhodným ”zapomenut́ım”části parametr̊u při
každé iteraci trénováńı. Tyto vrstvy jsou vhodné pro úlohy s menš́ımi datasety.
Predikce prvńıho modelu byly s ohledem na jeho jednoduchost překvapivě dobré. Mějme
na vědomı́, že predikce v částech těla nad začátkem jater (0-1) a pod jejich koncem (4-
5) nebyly pro tento projekt prioritńı a ani dataset nebyl v těchto částech tak kvalitně
anotován a normalizován.
Na již viděných CT skenech funguje model téměř bezchybně.
Obrázek 23: Predikce na již viděném skenu z trénováńı [26]
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Na neviděném skenu jsou predikce znatelně mimo v částech 0-1 a 4-5, v prioritńı oblasti
však model funguje relativně dobře.
Obrázek 24: Predikce na neviděných testovaćıch datech [26]
Algoritmy, navržené pro projekt 4, tak mohly být využity jako základ pro zpracováńı dat
v této práci.
3.2 Metodika zpracováńı dat
Posloupnost skript̊u, kterými projdou vybraná data z dataset̊u až do finálńı segmento-
vané podoby byla vytvořena tak, aby fungovala generalizovaně na jakákoli data z CT
sńımkováńı.
Data jsou nejprve načtena z dataset̊u (formáty DICOM a MHD) pomoćı knihovny io3d
[28]. Potom jsou převzorkována na rozlǐseńı 256x256, které bohatě stač́ı pro segmentaci,
a normalizována (viz sekce 2.1). Následně jsou segmentována danou metodou knihovny
bodynavigation [2]. Vzniklá segmentace nebo znaménkovaná vzdálenostńı mapa (signed
distance field, viz sekce 2) je uložena jako label (vzor) pro trénováńı. Takto zpracovaná
data jsou uložena do formátu .h5 [29], který je ideálńı pro postupné nač́ıtáńı při podáváńı
dat neuronové śıti.
Jelikož trénováńı na mém osobńım poč́ıtači s grafickou kartou nVidia GeForce 1050Ti
bylo velmi časově náročné, k trénováńı bylo použito výpočetńı kapacity Metacentra, které
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funguje pod záštitou organizace CESNET. Tam prob́ıhalo trénováńı vždy na dvou GPU
nVidia Tesla T4 16GB, jejichž čipy jsou optimalizovány pro deep learning.
Metoda Čas trénováńı pro 200 trénovaćıch cykl̊u
Sagitálńı rovina 5 hodin a 49 minut
Koronálńı rovina 5 hodin a 50 minut
Povrch těla 6 hodin a 18 minut
Povrch těla bez tuku 6 hodin a 19 minut
Segmentace kost́ı 6 hodin a 25 minut
Segmentace jater 6 hodin a 2 minuty
Segmentace plic 6 hodin a 28 minut
Segmentace sleziny 6 hodin a 18 minut
Tabulka 2: Trénovaćı časy pro všechny metody
Všechny skripty jsou napsány v jazyce Python 3.7 [30]. Tato verze byla vybrána z d̊uvod̊u
kompatibility pythonu a backendu tensorflow, na kterém jsou trénovány neuronové śıtě.
Verze použité knihovny tensorflow-gpu je 2.1. Tato knihovna umožňuje trénovat na gra-
fických čipech [31].
3.3 Výsledky
Zde budou představeny výstupńı segmentovaná data, tak, jak je neuronové śıtě pro jed-
notlivé metody vytvořily. Všechny tyto testovaćı segmentace byly prováděny na datech,
které śıt’ při trénováńı neměla k dispozici. Ke každé metodě je připojen stručný vysvětluj́ıćı
komentář. Vykresleńı je provedeno knihovnou sed3 [32].
3.3.1 Sagitálńı rovina
Segmentace sagitálńı roviny byla natrénována na velmi dobrou úroveň. Jasně patrný je
rozd́ıl mezi rovnou a členitou čarou daných metod segmentaćı. Lze spekulovat, jestli je
lepš́ı segmentace rovnou př́ımkou či křivkou, která koṕıruje anatomické tvary páteře a
vnitřku břǐsńı dutiny. To bude záviset na druhu daľśıho použit́ı této metody.
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(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 25: Porovnáńı segmentaćı sagitálńı roviny přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu
3Dircadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı




I segmentace kolmé koronálńı roviny funguje velmi dobře, s t́ım rozd́ılem, že hranice
vzdálenostńı mapy je už velmi rovná. Na prvńı pohled je rozd́ıl nerozeznatelný.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 27: Porovnáńı segmentaćı koronálńı roviny přes všechny řezy skenu č. 20 z data-
setu 3Dircadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı




Segmentace okraje těla je takřka dokonalá. Nutno podotknout, že už jen d́ıky velkému
rozd́ılu denzit je tato segmentace nejjednodušš́ı.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 29: Porovnáńı segmentaćı povrchu těla přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu
3Dircadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 30: Porovnáńı segmentaćı povrchu těla přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu
sliver07
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3.3.4 Povrch těla bez podkožńıho tuku
Tato metoda už neńı natrénována tak dobře jako předchoźı, na řezech jsou patrné ar-
tefakty uvnitř i vně segmentované oblasti. Metoda by se dala zdokonalit zvětšeńım
trénovaćıho datasetu.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 31: Porovnáńı segmentaćı povrchu těla bez podkožńıho tuku přes všechny řezy
skenu č. 20 z datasetu 3Dircadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 32: Porovnáńı segmentaćı povrchu těla bez podkožńıho tuku přes všechny řezy
skenu č. 20 z datasetu sliver07
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3.3.5 Segmentace kost́ı
Segmentace kost́ı se zdá být dokonale zvládnutou, avšak na některých metrikách se ukáže,
že se od trénovaćıch dat lǐśı v́ıce, než jiné metody (dále k této problematice viz sekce
3.4.2).
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 33: Porovnáńı segmentaćı kost́ı přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu 3Dir-
cadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 34: Porovnáńı segmentaćı kost́ı přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu sliver07
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3.3.6 Segmentace jater
Stejně jako v př́ıpadě segmentováńı kost́ı, metoda je velmi pokročilá a segmentuje játra
kvalitně, avšak metriky nemá tak vysoké jako např. segmentace povrchu těla.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 35: Porovnáńı segmentaćı jater přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu 3Dir-
cadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 36: Porovnáńı segmentaćı jater přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu sliver07
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3.3.7 Segmentace plic
Segmentace plic je, nejsṕı̌se d́ıky velkému rozd́ılu v denzitě plic a zbytku těla, velmi přesná,
podobně jako segmentace povrchu těla.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 37: Porovnáńı segmentaćı plic přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu 3Dircadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 38: Porovnáńı segmentaćı plic přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu sliver07
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3.3.8 Segmentace sleziny
Slezina je detekována z použitých metod nejméně přesně. Ve vzdálenostńıch mapách se
opět objevuj́ı artefakty.
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı
Obrázek 39: Porovnáńı segmentaćı sleziny přes všechny řezy skenu č. 20 z datasetu 3Dir-
cadb1
(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolučńı neuronovou śıt́ı




V této části bude rozebráno, jak si natrénované neuronové śıtě vedly při segmentaci v po-
rovnáńı s ground truth daty. Hodnocena bude předevš́ım přesnost a čas segmentace.
3.4.1 Rychlost segmentace
V tabulkách 3 a 4 jsou časy segmentaćı metod poč́ıtačového viděńı knihovny bodyna-
vigation [2] srovnány s časy, které ke stejné segmentaci potřebuje natrénovaný model
konvolučńı neuronové śıtě. Segmentace byla provedena na stejných datech jako na vizua-
lizaćıch v sekci 3.3.
Metoda Čas - bodynavigation Čas - konvolučńı neuronová śıt’
Koronálńı rovina 37,8 s 29,7 s
Sagitálńı rovina 15,1 s 36,1 s
Povrch těla 23,8 s 39,3 s
Povrch těla bez tuku 1102,6 s 26,6 s
Segmentace kost́ı 932,7 s 57,3 s
Segmentace jater 1999,4 s 31,4 s
Segmentace sleziny 1956,7 s 29,4 s
Segmentace plic 949,1 s 29,4 s
Tabulka 3: Časy segmentace všech řez̊u skenu č. 20 datasetu 3Dircadb1 - srovnáńı p̊uvodńı
implementace a neuronových śıt́ı pro r̊uzné metody
Metoda Čas - bodynavigation Čas - konvolučńı neuronová śıt’
Koronálńı rovina 37,9 s 29,8 s
Sagitálńı rovina 13,2 s 31,3 s
Povrch těla 15,5 s 30,5 s
Povrch těla bez tuku 1070,4 s 29,1 s
Segmentace kost́ı 863,3 s 28,9 s
Segmentace jater 1992,0 s 27,7 s
Segmentace sleziny 2160,8 s 30,4 s
Segmentace plic 896,6 s 33,7 s
Tabulka 4: Časy segmentace všech řez̊u skenu č. 20 datasetu sliver07 - srovnáńı současné
implementace a výstup̊u neuronových śıt́ı pro r̊uzné metody
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Je zřejmé, že pro prvńı tři jednodušš́ı segmentace je srovnatelná či rychleǰśı p̊uvodńı
metoda knihovny bodynavigation. Pro daľśı úlohy je však už rozd́ıl velký, protože segmen-
tace stávaj́ıćı metodou trvaj́ı řádově deśıtky minut, zat́ımco neuronová śıt’ segmentuje
stále stejně dlouho.
Je také nutné uvést, že tyto časy byly opět měřeny při výpočtu na grafické kartě. Tento
př́ıstup pro samotnou segmentaci neńı tak výhodný jako pro trénováńı, nebot’ se vždy
před segmentováńım muśı na grafické kartě alokovat pamět’ a nač́ıst model, který má
91 MB. Alokaci a př́ıstup ke grafické kartě zajǐst’uje knihovna cuDNN a tento proces
zabere většinu času, který je uveden v tabulce. Samotná segmentace pak trvá zhruba
jednu sekundu.
Pokud by bylo najednou segmentováno větš́ı množstv́ı dat, v této práci vytvořená seg-
mentačńı knihovna bodyposition si načtený model uchovává v paměti a proces je znatelně
urychlen. Časy, uvedené v tabulkách, tedy odpov́ıdaj́ı procesu segmentace pouze jednoho
CT skenu (zhruba 100-200 jednotlivých řez̊u) na grafické kartě.
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3.4.2 Přesnost segmentace
Výstupy neuronových śıt́ı v podobě hranic segmentovaných objekt̊u (vzdálenostńıch mapa
má na těchto hranićıch nulové hodnoty) byly srovnány s ground truth daty. Hodno-
ceny byly pr̊uměrným povrchovým rozd́ılem v milimetrech (AvgD - average surface di-
fference, popsán v [33]) a Jaccardovým koeficientem podobnosti [34], který představuje
pod́ıl pr̊uniku a sjednoceńı segmentovaných oblast́ı. V tabulkách 5 a 6 je dále chyba











Koronálńı rovina 100,346 0,9615 3,534 0,389
Sagitálńı rovina 57,243 0,9381 2,244 4,144
Povrch těla 38,561 0,8594 0,028 15,097
Povrch těla bez tuku 29,993 0,8559 11,134 4,399
Segmentace kost́ı 15,783 0,0225 0,283 190,920
Segmentace jater 73,337 0,0251 0,036 190,162
Segmentace sleziny 221,003 0,0021 0,003 199,173
Segmentace plic 63,742 0,8479 1,863 14,603
Tabulka 5: Přesnost segmentace všech řez̊u skenu č. 20 datasetu 3Dircadb1 - srovnáńı










Koronálńı rovina 73,832 0,9303 2,680 4,543
Sagitálńı rovina 37,118 0,9145 1,177 7,753
Povrch těla 37,594 0,8385 0,023 17,548
Povrch těla bez tuku 11,317 0,9282 3,455 3,994
Segmentace kost́ı 25,768 0,0305 0,402 187,771
Segmentace jater 60,839 0,0352 0,039 186,371
Segmentace sleziny 212,689 0,0009 0,003 199,642
Segmentace plic 83,854 0,6428 2,048 41,435
Tabulka 6: Přesnost segmentace všech řez̊u skenu č. 20 datasetu sliver07 - srovnáńı p̊uvodńı
implementace a neuronových śıt́ı pro r̊uzné metody
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Z metrik vyplývá, že nejv́ıce se ground truth dat̊um přibĺıžil model pro segmentaci povrchu
těla bez podkožńıho vaziva (tuku). Nejh̊uře naopak dopadl model pro segmentaci sleziny.
Vysoká hodnota AvgD je zp̊usobena artefakty a př́ılǐsnou členitost́ı hranice segmento-
vaného objektu. Ostatńı metody maj́ı AvgD v konzistentně ńızkých hodnotách.
Zaj́ımavé je, že Jaccard̊uv koeficient vyšel velmi ńızký pro segmentace kost́ı, jater i sle-
ziny, ačkoli jsou tyto metody na lepš́ı úrovni, než by se dle jeho hodnot mohlo zdát. Je
to zp̊usobeno vysokými hodnotami chyby 2. druhu, která roste s větš́ım objemem seg-
mentované oblasti. Tento objem velkou mı́rou zkresluje Jaccard̊uv koeficient O skutečné
přesnosti v́ıce vypov́ıdaj́ıćı metrikou je tedy AvgD.
Toto porovnáńı s výstupy segmentačńı knihovny bodynavigation nevypov́ıdá dokonale
o skutečné přesnosti segmentace. Odborně anotovaná data jsou však bohužel nedo-
stupná.
3.4.3 Možnosti budoućıho vylepšeńı a daľśıho výzkumu
Daľśıho vylepšeńı natrénovaných śıt́ı by se dalo jednoduše doćılit zvětšeńım trénovaćıho
datasetu. Daľśı možnost́ı je použ́ıt výsledná data z jedné segmentačńı úlohy pro trénováńı
druhé. Tak by se např. pro trénováńı segmentace jater jako vstup na daľśıch kanálech
přidaly vzdálenostńı mapy k povrchu těla a symetrie sagitálńı a koronálńı roviny.
Dále by bylo možné śıti předávat najednou informace nejen o aktuálńım řezu, ale i o jeho
okoĺı, např. dvou řezech jdoućıch před ńım a dvou po něm. V kombinaci s informacemi ze
vzdálenostńıch map by to pomohlo ke zpřesněńı výsledné segmentace.
Pro daľśı práci v rámci výzkumu ve spolupráci Fakulty Aplikovaných věd a Biome-
dićınského centra by bylo také zaj́ımavé aplikovat tyto algoritmy na data z CT sken̊u
experimentálńıch zv́ı̌rat - prasat domáćıch (Sus scrofa domesticus). Modely by bylo možné
bud’ přetrénovat nebo se stejnou metodikou zpracováńı dat natrénovat modely nové.
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4 Závěr
Zpracováńı obrazových dat v medićıně vyžaduje pro možnost reálného použit́ı velkou ro-
bustnost systému. Segmentace orgán̊u a směrová navigace v břǐsńı dutině představuj́ı
d̊uležitou součást diagnostického procesu. Takové systémy s sebou ale bohužel často
přináš́ı velké časové náklady. V této práci jsem se věnoval pr̊uzkumu možnost́ı, které
přináš́ı aplikace moderńıho př́ıstupu konvolučńıch neuronových śıt́ı do tohoto oboru.
Data z výpočetńı tomografie jsou d́ıky jednotnému umı́stěńı pacient̊u v tomografu a
konzistentńı intenzitě zářeńı přirozeně normalizovaná. Těchto kvalit jsem využil pro
natrénováńı model̊u neuronových śıt́ı, které umı́ anatomické objekty segmentovat na
úrovni srovnatelné s metodami poč́ıtačového viděńı, ale ve velmi krátkém čase. Trénováńı
takových model̊u je náročné, ale s využit́ım inovativńıch technologíı, jako jsou knihovny
keras tensorflow pro jazyk Python, a hardwarových možnost́ı metacentra, se podařilo
dosáhnout slibných výsledk̊u.
Po vyzkoušeńı jednodušš́ıch architektur byl zvolen model U-Net, který je určený pro
biomedićınskou segmentaci. Jako dataset pro trénováńı a testováńı bylo použito 40 sken̊u
- celkem 6982 řez̊u - z dataset̊u 3Dircadb1 [19] a sliver07 [20]. Byla vytvořena knihovna
bodyposition pro jazyk Python 3, která je po instalaci použitelná jako segmentačńı nástroj
pro libovolná CT data.
Pro 8 vybraných metod poč́ıtačového viděńı knihovny bodynavigation byl natrénován mo-
del neuronové śıtě, který vždy ekvivalentně úloze segmentoval data z výpočetńı tomografie.
V práci jsem se věnoval hlavně segmentaci orgán̊u (slezina, pĺıce, játra) a daľśıch objekt̊u
(povrch těla bez k̊uže a podkožńıho vaziva, kosti, povrch těla, symetrie - anatomické
směry).
Po ověřeńı výsledk̊u segmentačńımi metrikami bylo zjǐstěno, že nové algoritmy využ́ıvaj́ıćı
konvolučńı neuronové śıtě funguj́ı s podobnou přesnost́ı jako současné metody. Nejv́ıce
se ground truth dat̊um přibĺıžil model pro segmentaci těla bez podkožńıho vaziva, ale
rozd́ıly mezi hodnoceńım model̊u nejsou velké. Co se týče časové stránky segmentace,
urychleńı procesu zpracováńı dat z CT a segmentace je razantńı. Pro některé metody
se jedná o zkráceńı doby segmentace jednoho skenu (100-200 jednotlivých řez̊u) řádově
z deśıtek minut na deśıtky sekund. Tento čas může být v porovnáńı ještě lepš́ı, pokud
model neuronové śıtě z̊ustane načtený v paměti nebo bude zpracovávat velké množstv́ı
dat najednou.
Komplexńı segmentačńı metody vyžaduj́ı dlouhou dobu trénováńı a obsáhlé datasety.
Pro usnadněńı tohoto procesu je možné použ́ıt polohové př́ıznaky jako několik daľśıch
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údaj̊u o každém bodu obrázku při trénováńı segmentačńıho systému, které t́ım bude
zrychleno. Vytvořené algoritmy generuj́ı vzdálenostńı mapy a segmentuj́ı objekty s dobrou
přesnost́ı. Jsou nav́ıc rychleǰśı než p̊uvodńı metody, takže budou vhodněǰśı pro daľśı
použit́ı ve složitěǰśıch systémech pro podporu diagnostické medićıny. Modely je také možné
bez rozsáhleǰśıch úprav přetrénovat a využ́ıt ve výzkumu prováděném s experimentálńımi
zv́ı̌raty v Biomedićınském centru LFP UK.
Výsledná knihovna bodyposition je př́ıstupná v GitHub repozitáři bodyposition.
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11 Vizualizace znaménkované vzdálenostńı mapy . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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22 Styčné body v lidském těle [26] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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1 Denzity tkáńı podle [3] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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[27] N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, and R. Salakhutdinov,
“Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting,” Journal of
Machine Learning Research, vol. 15, no. 56, pp. 1929–1958, 2014. [Online]. Available:
http://jmlr.org/papers/v15/srivastava14a.html
[28] M. Jǐŕık, “mjirik/io3d: 3D data read and write.” [Online]. Available: https:
//github.com/mjirik/io3d
[29] A. Collette, Python and HDF5. O’Reilly, 2013.
[30] G. Van Rossum and F. L. Drake, Python 3 Reference Manual. Scotts Valley, CA:
CreateSpace, 2009.
[31] M. Abadi, P. Barham, J. Chen, Z. Chen, A. Davis, J. Dean, M. Devin, S. Ghema-
wat, G. Irving, M. Isard, and Others, “Tensorflow: A system for large-scale machine
learning,” in 12th ${$USENIX$}$ Symposium on Operating Systems Design and Im-
plementation (${$OSDI$}$ 16), 2016, pp. 265–283.
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